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Wie wird sich die Radiologie durch den Vormarsch der künstlichen Intelligenz ver-
ändern? Ist der Fortschritt eine Erleichterung bei repetitiven Tätigkeiten oder wird 
die Technologie den Menschen ersetzen? Wird es das Fach noch brauchen?
Hintergrund
Unsere heutige, hochtechnisierte Gesellschaft wird 
massgeblich von Computerprogrammen respektive 
Computeralgorithmen beeinflusst. Man denke nur an 
Applikationen wie die Fahrplangestaltung des öffentli-
chen Verkehrs oder die automatisierten Fertigungsanla-
gen der Industrie. Ermöglicht wird dieser technische 
Fortschritt durch den Einsatz modernster Hochleis-
tungsrechner. Mittlerweile verfügen auch weite Teile 
der Bevölkerung über sogenannte «Smart Phones», die 
im Grunde nichts anderes als ebensolche Spitzenrech-
ner im Taschenformat sind. Der Schritt vom «Smart 
Phone» zum «smarten» Automobil der letzten Jahre war 
daher absehbar. «Smarte», also schlaue, Applikationen 
beeinflussen und lenken somit bewusst und unbewusst 
das tägliche Leben. Konsequenterweise macht diese 
Entwicklung auch vor der Medizin nicht halt. Doch wo 
steht die «smarte» Radiologie im Jahr 2018?
«Smarte» Radiologie
Insbesondere die Radiologie als hochtechnisierter Teil-
bereich der Medizin hat bereits früh begonnen, sich 
mit «smarter» Technologie auseinanderzusetzen. Be-
reits seit mehr als zehn Jahren können Rundherde der 
Lunge mit Unterstützung eines Computeralgorithmus, 
sogenannter «computer-assisted detection»(CAD)-Sys-
teme, gefunden werden. Kontinuierliche Weiterent-
wicklung hat diese CAD-Systeme mittlerweile soweit 
verfeinert, dass eine semi-automatisierte Befundung 
teilweise bereits durchgeführt wird. Durch die Einfüh-
rung dieser Systeme konnte einerseits die Genauigkeit 
in der Thorax-Computertomographie (CT) signifikant 
gesteigert werden [1–3]; andererseits konnte die Strah-
lendosis wesentlich reduziert werden [4, 5]. Trotzdem 
ist die Detektion eines Lungenrundherdes aus techni-
scher Sicht ein relativ linearer Prozess: Aus der Thorax-
CT werden kontinuierliche Strukturen wie Blutgefässe, 
Atemwege, Atelektasen und Thoraxwand erkannt («seg-
mentiert») und vom Programm subtrahiert; übrig bleibt 
im Idealfall der Knoten, der auf den Bildern markiert 
wird und dann durch den Radiologen weiter beurteilt 
werden kann. Bis zu diesem Punkt wurde noch keine 
«Gedächtnisleistung» im engeren Sinne von der «Ma-
schine» abverlangt.
Ein Schlagwort der vergangenen Jahre in diesem Zusam-
menhang ist die «künstliche Intelligenz» respektive die 
lernende Maschine. Als konsequente Weiterentwicklung 
der Computertechnologie entstehen mittlerweile Sys-
teme, die auf Basis vordefinierter Parameter selbständig 
in der Lage sind, Muster und Abläufe zu erlernen, wie 
zum Beispiel Schachcomputer («Deep Blue») vor einigen 
Jahren. Dieses Erkennen von Mustern und Strukturen 
auf Basis des Erlernten wurde bereits in der Erkennung 
von Gesichtern auf Bildern erprobt. Hier ergibt sich ein 
neues, spannendes Feld in der bildgebenden Diagnostik, 
vor allem der Radiologie. 
Wie bereits oben erwähnt, ist die simple Detektion 
 einer Lungenläsion nur ein Schritt in der Diagnose ei-
nes möglichen Tumors. Die Interpretation durch den 
geschulten Radiologen steht dabei nach wie vor an erster 
Stelle – handelt es sich hier um ein Malignom oder doch 
nur um ein Granulom? Auch der Experte hat sein Wissen 
durch fortwährendes Lernen und Ansehen tausender 
Fälle erlernt. Analog dazu und mit steigender Rechen-
leistung können entsprechende artifizielle, neuronale 
Netzwerke eine künstliche Intelligenz schaffen, die die-
sen Vorgang imitiert. Natürlich steckt diese Entwicklung 
noch in den Kinderschuhen, jedoch ist es von immanen-
ter Wichtigkeit, sich mit diesen Verfahren auseinander-
zusetzen. Man denke an die komplexen Bildbefunde der Johannes T. Heverhagen
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interstitiellen Lungenerkrankungen. Mehr als 200  un-
terschiedliche Entitäten befallen das Lungengerüst und 
manifestieren sich in der Thorax-CT mit mehr oder we-
niger spezifischen Mustern. Insbesondere die Diagnos-
tik der Lungengerüst-Erkrankungen erfordert Kenntnis 
der einzelnen bildmorphologischen Erscheinungsfor-
men und deren Kombination, klinische Hintergrund-
informationen und erhebliche Erfahrung von Seiten 
des befundenen Radiologen. Erste vorklinische Studien 
konnten bereits das Potential von Computeralgorith-
men zur Detektion und Unterscheidung von unter-
schiedlichen Fibrosemustern in der hochaufgelösten 
CT der Lunge zeigen [6–8]. Aufgrund des hohen Gewe-
bekontrastes und der detailreichen Ortsauflösung der 
CT ist die Lunge von technischer Seite besonders geeig-
net, diese Experimente durchzuführen.
In Anbetracht der Datenmengen, die in der modernen 
Medizin generiert werden, erscheint es essentiell, diese 
zum Wohl der Patienten zu nutzen. Vernetzte, klinik-
übergreifende Systeme könnten relevante Befunde, 
nicht nur der Radiologie, zusammenfassen und damit 
die Diagnostik und in weiterer Folge auch die Therapie 
erleichtern. Dies wird häufig auch mit dem Schlagwort 
«big data» umschrieben. Wir sind der Überzeugung, 
dass diese technologische Entwicklung die radiologi-
sche Diagnostik nachhaltig beeinflussen wird. 
Mit «deep learning»-Algorithmen, zum Beispiel dem 
«Convolutional Neural Network» (CNN), ist es den For-
schern der künstlichen Intelligenz gelungen, einen 
Meilenstein in der Bilderkennung zu erreichen, insbe-
sondere zusammen mit der immensen Rechenleis-
tung der heutigen Computer. Dieses System lernt mit 
tausenden von Bildern, ein Objekt, einen Menschen 
oder Strassenränder zu erkennen. Das Geheimnis sei-
nes Erfolges liegt darin, dass es wie das menschliche 
Gehirn mit mehreren Ebenen funktioniert. Eine Ebene 
erkennt die Form des Objektes, eine die Farbe, eine wei-
tere das Oberflächenmuster und so weiter, und am 
Schluss werden diese Informationen ausgetauscht zur 
richtigen Klassierung. 
Dieser Fortschritt in der Bilderkennung drängt sich na-
türlich in der Radiologie, der bildgebenden Diagnostik, 
auf. Im Prinzip geht es um nichts anderes, als um Ge-
sichtserkennung von Krankheiten. In Bern lernt ein 
spezieller Computer gerade die verschiedenen CT-Mus-
ter der Lungenfibrose zu detektieren, weil alle medizi-
nischen Disziplinen Mühe haben, diese richtig einzu-
teilen. Der Computer ist den Radiologen schon heute in 
gewissen Teilaspekten der Fibrosemuster-Erkennung 
überlegen (Abb. 1). 
Dieses Prinzip wird sich unaufhaltsam auf den ganzen 
Körper und wahrscheinlich die ganze Medizin auswei-
ten und den Ärzten und Patienten Hilfe leisten in der 
täglichen Routine. Es geht nicht darum, dass die Radio-
logen oder andere Berufsgruppen abgeschafft werden 
sollen, sondern es geht um eine Ko-Existenz, die wir ja 
schon alle kennen und schätzen gelernt haben: zum 
Beispiel der Autopilot im Flugzeug, der ständig über-
wacht, ob die Flugroute stimmt, und sogar selber gera-
deaus fliegen kann. 
Aber während der heiklen Flugphasen, wie beim Starten 
und Landen, oder bei Notfällen bedarf es weiterhin der 
Erfahrung der Piloten. Analog dazu kann in der Radiolo-
gie ein Computer eingesetzt werden zum Suchen von 
Pathologien: Er screent die tausend Bilder des ganzen 
Körpers und findet kleinste Pathologien oder Anoma-
lien in Sekundenschnelle. Im besten Fall kann er in Zu-
kunft sogar einen Vorschlag machen für die möglichen 
Krankheiten. 
Convolutional
Neural Network
Lungensegmentierung
Quantifizierung von
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Diagnose Pathologie
Abbildung 1: Einsatz von künstlicher Intelligenz bei der Erkennung von Lungenfibrose-
Mustern auf computertomographischen Bildern. Zuerst muss die Lunge von den Thorax-
weichteilen und Knochen extrahiert werden (Segmentierung), durch «machine learning» 
hat der Computer gelernt, alle Fibrosemuster zu erkennen und kann sie anzeigen, hervor-
heben und auch deren Volumen berechnen.
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Ein weiteres Problem ergibt sich bei der Entscheidungs-
findung durch den Computeralgorithmus. Es gibt un-
terschiedliche Ansätze; jedoch besteht ein integraler 
Bestandteil des «Lernverhaltens» darin, dass der Com-
puter die zu beurteilenden Bilder mit bereits erfassten, 
das heisst «erlernten», Matrizen vergleicht. Die Verglei-
che geschehen nach einem binären Prinzip und erfol-
gen randomisiert, das heisst die einzelnen Schritte, die 
zum Gesamtergebnis führen, sind im Einzelnen nicht 
zu verfolgen. Dies führt momentan zum Dilemma, dass 
sich die Frage stellt: Wie weit wollen wir der Maschine 
in ihren Entscheidungen vertrauen und uns somit in 
eine Abhängigkeit begeben? 
Schlussendlich zeigt die Entwicklung in Richtung Ko-
operation: Mensch und Maschine. Letztlich sehen wir 
weiterhin eine Kollaboration der Radiologen und klini-
schen Partner, die, unterstützt durch diverse – «smarte» – 
Applikationen, die Patientendiagnostik und Versorgung 
weiter optimieren werden (Stand 2018).
Schlussfolgerung
Der Einsatz von Systemen, die in der Lage sind, artifi-
ziell zu lernen und eine «künstliche Intelligenz» zu 
entwickeln, steht momentan noch am Anfang. Kom-
plexe Computeralgorithmen und aufwändige Validie-
rungsstudien sind notwendig, um den möglichen kli-
nischen Einsatz zu untersuchen. Im Hinblick auf die 
rasante Entwicklung der vergangenen Jahre ist davon 
auszugehen, dass diese Systeme in naher Zukunft in 
der Radiologie zum Einsatz kommen werden. Der 
Schwerpunkt dieser Computersysteme wird vor allem 
auf der Unterstützung zur Detektion und radiologi-
schen Diagnostik liegen. 
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